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1．センサ行動認識の研究論文は 190万件以上！
近年，スマートフォンをはじめとする携帯デバイスが爆発的に普及しましたが，スマートフォンの中には，半導体













センサ行動認識技術の基本は，[Andreas 14]に詳しい解説があります．また，日本語では，著者の記事 [井上 17]
が詳しいです．
・ [Andreas 14] Andreas, B., Ulf, B. and Bernt, S.: A tutorial on human activity recognition using body-worn 
inertial sensors, ACM Computing Surveys（CSUR）, Vol. 46, No. 3, pp. 1-33（2014）[2]
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してあることです．例えば，

















取れ方に違いが出てきます [Kunze 08, Bayati 11]．
・ [Kunze 08] Kunze, K. and Lukowicz, P.: Dealing with sensor displacement in motion-based onbody activity 
recognition systems, Proc. 10th Int. Conf. on Ubiquitous Computing（2008）[4]
・ [Bayati 11] Bayati, H., Mill, J. del R. and Chavarriaga, R.: Unsupervised adaptation to on-body sensor 




手法 [Tahera 20]を提案して，国際会議 ICIEV18で優秀論文賞をいただきました．
・ [Tahera 20] Tahera, H., et al.: A method for sensor-based activity recognition in missing data scenario, 
Sensors, Vol. 20, No. 14, p. 3811（2020）[6]
また，ときには全く新しいセンサも用いられます．例えば，文献 [Khalifa 15]では，シミュレーションですが，加
速度センサが発生するエネルギーでセンシングする方式を提案しています．
・ [Khalifa 15] Khalifa, S., Hassan, M. and Seneviratne, A.: Pervasive self-powered human activity recognition 
without the accelerometer, 2015 IEEE Int. Conf. on Pervasive Computing and Communications（PerCom）, 
IEEE（2015）[7]
最近ではWifiを使って， 通信路上にいる人の呼吸 [Abdelnasser 15]，睡眠，体動，心拍，そして行動を認識する手
法 [Ammae 18]も出てきています．
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・ [Abdelnasser 15] Abdelnasser, H., Harras, K. A. and Youssef, M.: UbiBreathe: A ubiquitous non-
invasive WiFi-based breathing estimator, Proc. 16th ACM Int. Symp. on Mobile Ad Hoc Networking and 
Computing, pp. 277-286（2015）[8]
・ [Ammae 18] Ammae, O., Korpela, J. and Maekawa, T.: Unobtrusive detection of body movements during 
sleep using Wi-Fi received signal strength with model adaptation technique, Future Generation Computer 
Systems, Vol. 78, No. 1, pp. 616-625（2018）[9]
屋内位置検出と行動認識を同時に行うもの [Wang 16]も出てきています．これらのセンサやセンシング方式の多様
性に対して頑健な方式は，今後も課題となると考えられます．
・ [Wang 16] Wang, J., et al.: Device-free simultaneous wireless localization and activity recognition with 
wavelet feature, IEEE Trans. on Vehicular Technology, Vol. 66, No. 2, pp. 1659-1669（2016）[10]
また最近では，OpenPose [11]などのツールを使って動画からの人間の姿勢抽出が容易になったこともあり，動画
とセンサを組み合わせた行動認識の研究も盛んになってきています．私達の研究 [Adachi 20]では，OpenPoseで得
られた人間の 2D姿勢を [Martinez 17]のような 3D推定と組み合わせてデータ増幅を試み，ABC2020国際会議で最
優秀論文賞をいただきました．
・ [Adachi 20] Adachi, K., et al.:（Best Paper Award） Improvement of human action recognition using 3D 
pose estimation, Activity and Behavior Computing, pp. 21-37, Springer（2020）[12]
・ [Martinez 17] Martinez, J., et al.: A simple yet effective baseline for 3D human pose estimation, Proc. IEEE 
Int. Conf. on Computer Vision, pp. 2640-2699（2017）[13]
3･2 チャレンジ 2：種々のトレードオフ 
行動認識システムの設計においては，精度，処理の遅延，消費エネルギーといった種々の観点間にトレードオフが
発生します [Yan 12]．
・ [Yan 12] Yan, Z., et al.: Energy-efficient continuous activity recognition on mobile phones: An activity-
adaptive approach, 2012 16th Int. Symp. on Wearable Computers, IEEE（2012）[14]
例えば消費エネルギーについては，行動認識を段階的に行うことでエネルギーを節約する手法や， サンプリング
レートを最適化する手法 [Khan 16]も提案されています．
・ [Khan 16] Khan, A., et al.: Optimising sampling rates for accelerometer-based human activity recognition, 




・ [Learhoven 09] Van Laerhoven, K. and Berlin, E.: When else did this happen? Efficient subsequence 





・ [Lu 10] Lu, H., et al.: The jigsaw continuous sensing engine for mobile phone applications, Proc. 8th ACM 
Conf. on Embedded Networked Sensor Systems, pp. 71-84（2010）[17]











・ [Ainsworth 11] Ainsworth, B. E., et al.: 2011 compendium of physical activities: A second update of codes 
and MET values, Medicine & Science in Sports & Exercise, Vol. 43, No. 8, pp. 1575-1581（2011）[19]
政府などが行う人々の日常生活における時間の利用の調査 [Partridge 08, 統計局]も，日常における行動の一覧に
は参考にできます．1日の中の時間帯における行動の事前確率を得たり，学習の初期データとして用いたりする，といっ
た使い方も可能です．
・ [Partridge 08] Partridge, K. and Golle, P.: On using existing time-use study data for ubiquitous computing 
applications, Proc. 10th Int. Conf. on Ubiquitous Computing, pp. 144-153（2008）[20]
・ [統計局] 総務省統計局：平成 28 年社会生活基本調査 生活時間に関する結果 [21]
あらかじめ定義されていない行動種に対して，他の知識を用いて未知行動を推定する zero-shot学習 [Cheng 13, 
Matsuki 19]や少ないサンプルから学習する few-shot学習 [Le 15]の試みも行われています．
・ [Cheng 13] Cheng, H.-T., et al.: Towards zero-shot learning for human activity recognition using semantic 
attribute sequence model, Proc. 2013 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 
355-358（2013）[22]
・ [Matsuki 19] Matsuki, M., Lago, P. and Inoue, S.: Characterizing word embeddings for zero-shot sensor-
based human activity recognition, Sensors, Vol. 19, No. 22, p. 5043（2019）[23]
・ [Le 15] Le, T. N., et al.: Recognizing new activities with limited training data, Proc. 2015 ACM Int. Symp. on 
Wearable Computers, pp. 67-74（2015）[24]
ほかには，あらかじめ用意されたオントロジーを用意して教師なし行動認識するもの [Helaoui 13, Riboni 16]も提
案されています．
・ [Helaoui 13] Helaoui, R., Riboni, D. and Stuckenschmidt, H.: A probabilistic ontological framework for the 
recognition of multilevel human activities, Proc. 2013 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous 
Computing, pp. 345-354（2013）[25]
・ [Riboni 16] Riboni, D., et al.: Unsupervised recognition of interleaved activities of daily living through 



















・ [He 09] He, H. and Garcia, E. A.: Learning from imbalanced data, IEEE Trans. on Knowledge and Data 
Engineering, Vol. 21, No. 9, pp. 1263-1284（2009）[27]
[Ueda 18]では，ROCを用いた AUCの一部にのみ注目して最適化する手法を提案していますが，これも偏りがあ
る場合に使える手法です．





や，[Nguyen 15]では，正例とラベルのついていないサンプルから 1クラス学習を行う半教師あり学習である PUL
（Positive and Unlabelled Learning）をマルチクラスに適用する手法が提案されています．
・ [Nguyen 15] Nguyen, L. T., et al.: I did not smoke 100 cigarettes today!: Avoiding false positives in real-










ンが考えられます．例えばグループの行動認識 [Hirano 13]や， イヌの行動認識 [Ladha 13]の研究もされています．
・ [Hirano 13] Hirano, T. and Maekawa, T.: A hybrid unsupervised/supervised model for group activity 
recognition, Proc. 2013 Int. Symp. on Wearable Computers, pp. 21-24（2013）[30]
・ [Ladha 13] Ladha, C., et al.: Dog's life: Wearable activity recognition for dogs, Proc. 2013 ACM Int. Joint 
Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 415-418（2013）[31]
最近では，生物学者と共同した行動解析もNature Communicationsに採録されています．
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・ [Maekawa 20] Maekawa, T., et al.: Deep learning-assisted comparative analysis of animal trajectories with 
DeepHL, Nature Communications, Vol. 11, No. 1, pp. 1-15（2020）[32]
また，病院の看護師の行動認識を試みた研究もいくつかあり [Bahle 14]，著者らも積極的に取り組んでいます
[Inoue 15]．
・ [Bahre 14] Bahle, G., et al.: Recognizing hospital care activities with a coat pocket worn smartphone, 6th 
Int. Conf. on Mobile Computing, Applications and Services, IEEE（2014）[33]
・ [Inoue 15] Inoue, S., et al.: Mobile activity recognition for a whole day: recognizing real nursing activities 
with big dataset, Proc. 2015 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 1269-1280
（2015）[34]
高齢化が進む中での介護行動認識と介護記録を組み合わせた研究も発表しました [Inoue 19]．
・ [Inoue 19] Inoue, S., et al.: Integrating activity recognition and nursing care records: The system, 
deployment, and a verification study, Proc. ACM on Interactive, Mobile, Wearable and Ubiquitous 
Technologies, Vol. 3, No. 3, pp. 1-24（2019）[35]
また，行動を認識をするだけでなく，それ以上に何をすべきかについても探求の余地があります．例えば，行動を
上手に行えているかを判定するスキルアセスメントも関連します [Khan 15]．
・ [Khan 15] Khan, A., et al.: Beyond activity recognition: skill assessment from accelerometer data, Proc. 
2015 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 1155-1166（2015）[36]
歯磨き [Korpela 15]，重量挙げ [Velloso 13]，フィットネス [Kranz 13]など，各分野に限定した対象で提案されて
いますし，一般的な手法 [Alemdar 11][63]もあります．
・ [Korpela 15] Korpela, J., et al.: Evaluating tooth brushing performance with smartphone sound data, Proc. 
2015 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 109-120（2015）[37]
・ [Velloso 13] Velloso, E., et al.: Qualitative activity recognition of weight lifting exercises, Proc. 4th 
Augmented Human Int. Conf., pp. 116-123（2013）[38]
・ [Kranz 13] Kranz, M., et al.: The mobile fitness coach: Towards individualized skill assessment using 
personalized mobile devices, Pervasive and Mobile Computing, Vol. 9, No. 2, pp. 203-215（2013）[39]
長期のセンシングから，健康状態の判定に使う例もあります [Robben 14]．
・ [Robben 14] Robben, S., Pol, M. and Kröse, B.: Longitudinal ambient sensor monitoring for functional 
health assessments: A case study, Proc. 2014 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous 
Computing: Adjunct Publication, pp. 1209-1216（2014）[40]
睡眠時の状態と健康の関係の判定も可能性があります．ほかに，直接行動認識を行う以外のことを行っている例と
しては，一連のプロセスの中でどのフェーズを行っているかの認識 [Ainsworth 11][19]や，工場の中で繰り返し行
われる行動を教師なしで見つける手法 [Maekawa 16, Xia 20]も提案されています．
・ [Maekawa 16] Maekawa, T., et al.: Toward practical factory activity recognition: Unsupervised 
understanding of repetitive assembly work in a factory, Proc. 2016 ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and 
Ubiquitous Computing, pp. 1088-1099（2016）[41]
・ [Xia 20] Xia, Q., et al.: Robust unsupervised factory activity recognition with body-worn accelerometer 
using temporal structure of multiple sensor data motifs, Proc. ACM on Interactive, Mobile, Wearable and 
Ubiquitous Technologies, Vol. 4, No. 3, pp. 1-30（2020）[42]





Neural Networks）を行動認識に使ったのは [Zeng 14]です．層を深く重ねてはいませんが，Max poolingや
Dropoutといった，深層学習でよく用いられる手法を適用して評価しています．
・ [Zeng 14] Zeng, M., et al.: Convolutional neural networks for human activity recognition using mobile 
sensors, 6th Int. Conf. on Mobile Computing, Applications and Services, IEEE（2014）[43]
この後，深層化した CNNを用いた研究 [Jiang 15]も発表されています．
・ [Jiang 15] Jiang, W. and Yin, Z.: Human activity recognition using wearable sensors by deep convolutional 
neural networks, Proc. 23rd ACM international Conference on Multimedia, pp. 1307-1310（2015）[44]
この研究では，画像で成功した深層学習にならって，センサデータのスペクトログラムを画像のようにみなし
て入力しています．系列データに適用できる，ループ構造をもつ再帰ニューラルネットワーク（RNN：Recurrent 
Neural Networks）も活用されています．[Hammerla 16]では，CNNや RNNといったさまざまな深層学習モデル
を比較しています．
・ [Hammerla 16] Hammerla, N. Y., Halloran, S. and Plötz, T.: Deep, convolutional, and recurrent models for 





・ [Inoue 18] Inoue, M., Inoue, S. and Nishida, T.: Deep recurrent neural network for mobile human activity 
recognition with high throughput, Artificial Life and Robotics, Vol. 23, No. 2, pp. 173-185（2018）[46]
[Ordoñez 16]では，上記のような時間窓に対する CNNの後段に LSTMを用いた RNNを構築しています．
・ [Ordoñez 16] Ordóñez, F. J. and Roggen, D.: Deep convolutional and LSTM recurrent neural networks for 




・ [Ordoñez 16] Ordóñez, F. J. and Roggen, D.: Deep convolutional feature transfer across mobile activity 
recognition domains, sensor modalities and locations, Proc. 2016 ACM Int. Symp. on Wearable 
Computers, pp. 92-99（2016）[48]
この後，一般の深層学習のトレンドに合わせて，Attentionモデルを用いた時系列の中での着目点の活用 [Wang 
19]や，GANを使った Style Transfer [Suzuki 20]など，種々の深層学習手法が適用されています．
240 人 工 知 能　36巻 2号（2021年 3月）
・ [Wang 19] Wang, K., He, J. and Zhang, L.: Attention-based convolutional neural network for weakly labeled 
human activitiesʼ recognition with wearable sensors, IEEE Sensors Journal, Vol. 19, No. 17, pp. 7598-7604
（2019）[49]
・ [Suzuki 20] Suzuki, N., Watanabe, Y. and Nakazawa, A.: GAN-based Style Transformation to Improve 
Gesture-recognition Accuracy, Proc. ACM on Interactive, Mobile, Wearable and Ubiquitous Technologies, 
Vol. 4, No. 4, pp. 1-20（2020）[50]
ただし，深層学習はモデルの表現能力や学習能力は高いのですが， 学習には多くのデータが必要です．著者らがデー















・ [Inoue 16] Inoue, S., et al.: Predicting daily nursing load from nurses ʻactivity logs and patientsʼ medical 




・ [Lago 20] Lago, P., Matsuki, M. and Inoue, S.: Achieving single-sensor complex activity recognition from 



























・ [Learhoven 08] Van Laerhoven, K., Kilian, D. and Schiele, B.: Using rhythm awareness in long-term activity 
recognition, 2008 12th IEEE Int. Symp. on Wearable Computers, IEEE（2008）[53]
・ [Kapoor 08] Kapoor, A. and Horvitz, E.: Experience sampling for building predictive user models: A 
comparative study, Proc. SIGCHI Conf. on Human Factors in Computing Systems, pp. 657-666（2008）
[54]
著者らも，ラベルの時刻が不正確な場合にも精度を向上する手法を提案しています [Toda 16]．
・ [Toda 16] Toda, T., Inoue, S. and Ueda, N.: Mobile activity recognition through training labels with 
inaccurate activity segments, Proc. 13th Int. Conf. on Mobile and Ubiquitous Systems: Computing, 
Networking and Services, pp. 57-64（2016）[55]
同様の取組みは近年にも発表されました．
・ [Kwon 19] Kwon, H., Abowd, G. D. and Plötz, T.: Handling annotation uncertainty in human activity 
recognition, Proc. 23rd Int. Symp. on Wearable Computers（2019）[56]
ほかにも，少ないラベルありデータと多くのラベルなしデータを組み合わせて学習する半教師あり学習もあります．
・ [Stikic 08] Stikic, M., Van Laerhoven, K. and Schiele, B.: Exploring semi-supervised and active learning for 
activity recognition, 2008 12th IEEE Int. Symp. on Wearable Computers, IEEE（2008）[57]
・ [Stikic 11] Stikic, M., et al.: Weakly supervised recognition of daily life activities with wearable sensors, IEEE 
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, Vol. 33, No. 12, pp. 2521-2537（2011）[58]
・ [Wen 15] Wen, J., Zhong, M. and Indulska, J.: Creating general model for activity recognition with minimum 
labelled data, Proc. 2015 ACM Int. Symp. on Wearable Computers, pp. 87-90（2015）[59]
ほかの利用者や家庭のデータから転移学習を行うもの，
・ [Cook 13] Cook, D., Feuz, K. D. and Krishnan, N. C.: Transfer learning for activity recognition: A survey, 
Knowledge and Information Systems, Vol. 36, No. 3, pp. 537-556（2013）[60]
・ [Hu 11] Hu, D. H., Zheng, V. W. and Yang, Q.: Cross-domain activity recognition via transfer learning, 
Pervasive and Mobile Computing, Vol. 7, No. 3, pp. 344-358（2011）[61]
・ [Inoue 16] Inoue, S. and Pan, X.: Supervised and unsupervised transfer learning for activity recognition from 
simple in-home sensors, Proc. 13th Int. Conf. on Mobile and Ubiquitous Systems: Computing, Networking 
and Services, pp. 20-27（2016）[62]
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能動学習による手法や，
・ [Alemdar 11] Alemdar, H., van Kasteren, T. L. M. and Ersoy, C.: Using active learning to allow activity 




・ [DʼHondt 14] DʼHondt, E., et al.: Orchestration support for participatory sensing campaigns, Proc. 2014 
ACM Int. Joint Conf. on Pervasive and Ubiquitous Computing, pp. 727-738（2014）[64]
・ [Kawajiri 14] Kawajiri, R., Shimosaka, M. and Kashima, H.: Steered crowdsensing: Incentive design towards 




・ [Nattaya 21] Nattaya, M., et al.: CrowdAct: Achieving high-quality crowdsourced datasets in mobile activity 








ら UbiComp，2020年から ISWCが，IMWUTというジャーナルモデルに変更になり，年 4回の締切りに投稿し，
採録されたらUbiComp/ISWC国際会議で発表するという仕組みになりました．
・ [IMWUT] Proc. ACM on Interactive, Mobile, Wearable and Ubiquitous Technologies [66]
・ [PerCom] IEEE Int. Conf. on Pervasive Computing and Communications [67]
最近は Sensorsというオープンアクセスジャーナルも盛んになってきています．
・ [Sensors] Sensors, MDPI [68]
これらはユビキタスやウェアラブル一般の話題ですが，著者らは，UbiComp/ISWCにて行動認識に特化した併設
ワークショップとして [HASCA]を 2013年から開催しており，この国際会議で最大のワークショップとなっています．
・ [HASCA] Int. Workshop on Human Activity Sensing Corpus and Applications [69]
また，2019年から著者を中心に Activity and Behavior Computingという国際会議を立ち上げ，センサ行動認識
およびその応用に特化した国際会議を開催しています．ご興味ある方はぜひ投稿をご検討いただければと思います．
・ [ABC] Int. Conf. on Activity and Behavior Computing [70]




・ Human Activity Recognition Using Smartphones Data Set [71]
・ OPPORTUNITY Activity Recognition Data Set [72]：おそらく最もよく使われているデータセット
・ PAMAP2 Physical Activity Monitoring Data Set [73]
・ WISDM: WIreless Sensor Data Mining [74]
・ USC-HAD: The USC-SIPI Human Activity Dataset [75]
・ Activity recognition with healthy older people using a batteryless wearable sensor, Data Set [76]
・ REALDISP Activity Recognition Dataset Data Set  [77]
・ selfBACK Data Set [78]
・ Daily and Sports Activities Data Set [79]
・ Indoor User Movement Prediction from RSS data Data Set  [80]
・ Smartphone-Based Recognition of Human Activities and Postural Transitions Data Set  [81]
・ Smartphone Dataset for Human Activity Recognition（HAR） in Ambient Assisted Living（AAL） Data Set 
[82]
・ Intelligent Media Accelerometer and Gyroscope（IM-AccGyro） Dataset [83]
・ Activity Recognition from Single Chest-Mounted Accelerometer Data Set  [84]
・ Activity recognition using wearable physiological measurements Data Set  [85]
・ Heterogeneity Activity Recognition Data Set [86]




・ Nurse Care Activity Recognition Challenge：介護行動をスマートフォンセンサとモーションキャプチャの両方
を使って取ったデータセット [88]
・ Nurse Care Activities Datasets: in Laboratory and in Real Field：介護行動を，実験室でのモーションキャプ 
チャおよびスマートフォンセンサで取得し，また同様の行動を実際の介護施設でのスマートフォンセンサで取得
したデータセット [89]






・ [Nurse 19] Nurse Care Activity Recognition Challenge 2019 at HASCA 2019 [91]
・ [Cook 20] Cooking Activity Recognition Challenge at ABC 2020 [92]
・ [Nurse 20] Second Nurse Care Activity Recognition Challenge - From Lab to Field - at HASCA 2020 [93]
・ [SHL] Sussex-Huawei Locomotion Challenges [94]
4･3 チュートリアル，コード付き論文
センサ行動認識のサンプルプログラムを知りたい場合には，以下に Pythonでのチュートリアルがあります．
・ Human Activity Recognition（HAR） Tutorial with Keras and Core ML（Part 1）[95]
・ Human Activity Recognition（HAR） Tutorial with Keras and Core ML（Part 2）[96]
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こちらも，Pythonでのチュートリアルです．
・ MobileHCI 2018 tutorial.: Machine Learning for Intelligent Mobile User Interfaces using Keras [97]
また，PaperWithCodeというサイトで検索をすれば，GitHubなどでコードを公開している論文が見つかり，便利
です．例えば次のように検索するとよいでしょう．いくつかの論文とコードが見つかります．
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[76] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Activity+recognition+with+healthy+older+p
eople+using+a+batteryless+wearable+sensor
[77] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/REALDISP+Activity+Recognition+Dataset
[78] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/selfBACK
[79] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Daily+and+Sports+Activities
[80] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Indoor+User+Movement+Prediction+from+RSS+
data
[81] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Smartphone-Based+Recognition+of+Human+Act
ivities+and+Postural+Transitions
[82] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Smartphone+Dataset+for+Human+Activity+Rec
ognition+%28HAR%29+in+Ambient+Assisted+Living+%28AAL%29
[83] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Intelligent+Media+Accelerometer+and+Gyros
cope+%28IM-AccGyro%29+Dataset
[84] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Activity+Recognition+from+Single+Chest-
Mounted+Accelerometer
[85] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Activity+recognition+using+wearable+physi
ological+measurements
[86] http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/heterogeneity+activity+recognition
[87] https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Activity+Recognition+system+based+on+Mult
isensor+data+fusion+%28AReM%29
[88] https://ieee-dataport.org/competitions/nurse-care-activity-recognition-challenge
[89] https://ieee-dataport.org/open-access/nurse-care-activities-datasets-laboratory-
and-real-field
[90] https://ieee-dataport.org/open-access/cooking-activity-dataset-macro-and-micro-
activities
[91] https://hasc-nurse-challenge.github.io
[92] https://abc-research.github.io/cook2020
[93] https://abc-research.github.io/nurse2020
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